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寿命预测不确定下的海上风电机组机会性维护优化研究∗
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摘　 要:针对海上风电机组运行维护中寿命预测不确定导致的维护决策优化问题,提出一种融合多策略协同的维护决策优化

方法。 首先,引入动态概率化建模思想,构建基于时变概率分布的动态剩余寿命预测误差模型,以刻画预测误差的时变特性。
其次,基于条件风险价值理论构建考虑预测误差非对称性的累计维护风险量化模型,并采用蒙特卡洛采样技术生成不确定场

景集合,实现对潜在风险损失的评估。 在此基础上,提出涵盖纠正性维护、预防性维护与机会性维护的分级维护策略,并以维

护成本和运行风险最小化为双重优化目标,构建面向全生命周期评估的海上风电机组多目标维护优化模型。 最后,采用非支

配排序遗传算法(Nondominated Sorting Genetic Algorithm Ⅱ,NSGA Ⅱ)对模型进行求解,实现维护策略和阈值组合的协同优

化。 案例结果显示,该融合多策略协同的维护决策优化方法不仅能有效降低维护成本,还能实现风险的精准量化,并在成本与

风险之间取得合理平衡,为海上风电机组的运维管理提供可行方案。
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0　 引　 言

作为可再生能源的重要组成,海上风电凭借其

资源储量丰富、发电稳定性好、能量密度高等显著优

势,近年来呈现快速发展态势[1 2]。 然而,海上风电

机组长期运行于高温高湿、强风巨浪的恶劣海洋环

境中,面临维护窗口短、作业风险高、成本居高不下

等突出问题[3 4]。 据统计,海上风电场运维成本占

全生命周期总成本的 30%以上,显著制约了行业的

经济效益[5 6]。 在此背景下,通过建立智能维护策

略体系,实现机组运维资源的科学配置,对于提升机

组运行可靠性、保障风电场经济收益具有重要的理

论意义和工程应用前景[7]。
海上风电机组维护技术经历了从以故障后修复

为主的被动维修到基于时间周期的预防性维护的技

术演进[8 9]。 近年来,随着海上智能监测技术的发

展,预测性维护技术通过融合多源传感器数据与智

能算法,实现了海上风电机组设备状态的实时监

测、性能退化精准预测和维护决策优化,为智能维

护奠定了理论基础[10]。 Wang 等[11] 构建了将系统运

行状态与维护策略相结合的决策框架,并根据监控

信息决定是否进行维护或订购备件。 Dong 等[12] 通

过建立剩余使用寿命(Remaining Useful Life,RUL)
的概率密度函数转换模型,实现了备件订购时机的

多目标优化。 Ma 等[13] 基于部件虚拟年龄可靠性

预测改进了风力机的预防性维护策略。 Lu 等 [14]

利用实时 RUL 预测结果,建立了基于成本率模型

的关键部件最优预防性维护时间决策方法。 然

而,尽管上述研究在预测性维护方面已取得显著

进展,但其建模与优化多数局限于单机层面,在
海上风电场集群运维中会导致协同不足和资源

配置效率低下。
针对多组件系统维护中的协同优化难题,

McMorland 于 1963 年首次在多组件系统中提出了机

会性维护策略[15],其核心思想是通过组件维护关联

性实现任务协同规划与分组执行。 随着海上风电产

业向深远海、大型化方向发展,McMorland 于 2009 年

最先将该策略引入海上风电领域[16],实现了对小型

海上风电场的优化维护。 海上风电机组的机会性维

护策略通常采用混合维护模式,当风电场发生故障
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时,维护团队在实施纠正性维护的同时,充分利用维

护窗口对故障机组关联部件及其他运行机组的高风

险部件进行预防性维护,以实现故障修复与预防性

维护资源的协同优化[17]。 张晓红等[18] 首次以风电

场的同型多部件系统为对象,通过实时监测部件在

多维退化空间中的状态,建立了考虑部件退化相关

性的机会维修决策模型[19]。 将组件劣化过程与海

上环境条件相结合,构建了基于环境约束的系统级

机会性维护决策方法[20]。 在传统可靠度阈值方法

基础上,引入子系统间的故障传播机制,提出了考虑

故障风险水平的风电场机会性维护策略优化模

型。 修炳杰 [21] 从全生命周期成本角度出发,通过

量化分析组件维护的经济依赖关系,提出了基于

成本最优的维护阈值动态决策方法。 这些研究

显示,机会性维护策略在风电场运维优化中展现

出良好的协同性和经济性。 基于此,学者进一步

将其与预测性维护相结合,以提升运维的经济性

与可靠性 [22] 。 基于实时 RUL 预测结果,考虑部

件结构相关性和备件库存约束,建立了风电场成

组维护优化模型。 然而,基于 RUL 预测的维护决

策模型通常建立在预测结果完全准确的理想假

设基础上,忽略了测量噪声 [23 24] 、模型偏差 [25 26]

和环境干扰 [27 28] 等多源不确定性因素对预测结

果的综合影响。 这种理想化假设导致预测误差

在决策过程中被放大,造成维护时机偏差和资源

配置失衡,最终损害系统经济性 [29] 。
针对上述问题,本文综合考虑海上风电机组

维护决策中的预测不确定性和实际维护特征,提
出一种融合概率风险评估和多策略协同的海上

风电机组机会性维护决策优化方法。 该方法通

过构建时变概率分布的动态 RUL 预测误差模型,
实现对多源不确定性引起的预测偏差的量化表

征,并结合条件风险价值理论和蒙特卡洛采样技

术,评估不确定性下的潜在风险损失。 在此基础

上,建立涵盖直接维护成本、停机损失和风险成

本的多目标优化决策框架,并采用 NSGA Ⅱ算法

求解该高维非线性优化问题,以期实现经济性与

可靠性的动态平衡,进而为海上风电机组智能维

护提供新的理论与实践路径。

1　 剩余寿命预测不确定的风险量化

在工程实践中,海上风电机组设备 RUL 预测过

程受多源不确定因素影响导致预测结果误差,这可

能导致维护不足或过度维护,使维护决策偏离最优

方案,进而增加运维成本并降低系统可靠性。 为了

应对这一挑战,研究将问题分解为两个核心子任务:
一是对 RUL 预测误差进行数学表征,以量化误差的

特性及演化规律;二是对预测不确定性进行建模,实
现其在维护决策优化中的量化评估,以为后续多策

略协同维护优化提供基础。
1. 1　 不确定性建模

海上风电机组关键部件 RUL 的预测易受环境

波动、机械退化及监测设备测量误差等多源不确定

性影响,从而产生预测误差。 针对这一问题,本文通

过建立动态概率分布模型,以实现对预测误差的系

统量化与表征。 首先,RUL 预测结果通常能够反映

设备在运行过程中的退化规律与失效趋势:在组件

的使用寿命周期内,随着运行时间的增加,其健康状

态会逐渐退化,直至最终失效。 为模拟组件的 RUL
预测结果,采用双参数威布尔分布对组件退化行为

进行建模,并利用逆变换方法随机生成全生命周期

寿命值 Ti 。

Ti = αi [ - ln(1 - γ)]
1
εi (1)

式中　 γ 为[0, 1]区间均匀分布的随机数; αi 为尺

度参数; εi 为形状参数。
在任意监测时刻 t,定义 RUL 百分比 pi( t) 表

示为

pi( t) =
Ti - ui( t)

Ti
(2)

式中　 Ti 为实际寿命,d; ui( t) 为设备年龄,可表征

已运行时间,d。
针对多源不确定耦合导致的预测误差,建立基

于概率统计的误差分布模型。 假设 RUL 百分比的

预测值为 pi( t) ,则预测误差 ei( t) 服从正态分布。
ei( t) = pi( t) - pi( t) (3)

ei( t) ~ N(μi( t),δi ( t) 2) (4)
式中　 μi( t) 为预测偏差; δi( t) 为标准差,可表征

预测精度。
设备退化过程初期由于监测数据不足导致预测

不确定性较大,随着退化进程的推进和监测数据的

积累,模型精度逐步提升[30]。 这一动态演化特性表

明,预测误差具有阶段依赖性,其统计特征随设备退

化过程的推进而不断变化。 基于此特性,本文进一

步建立时变正态分布误差模型,即将预测误差 ei( t)
建模为 RUL 的函数。

μi( t) = aμ + bμpi( t) (5)
δi( t) = aδ + bδpi( t) (6)

式中　 aμ 表示基准误差水平; aδ 表示初始不确定性
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程度; bμ 和 bδ 分别为接近失效时预测偏差和方差的

收敛下限。 根据此误差分布可随机生成不同退化阶

段的预测误差样本,进而为维护决策提供概率化

依据。
1. 2　 不确定性风险量化

在海上风电机组运维中,RUL 预测误差对经济

损失的影响通常具有非对称性:高估 RUL 可能导致

计划外停机和设备故障风险增加,而低估寿命则可

能引发过早维护和资源浪费。 为了量化这种非对称

性经济影响,本文构建了分段非线性成本函数,即通

过建立预测偏差与经济损失之间的非线性映射,刻
画不同方向偏差所造成的经济损失差异,为维护决

策提供精确依据。
当预测 RUL 显著低于实际 RUL [ pi( t) <

pi( t)] 时,将导致过早更换行为,产生三重经济损

失:维护资源的直接浪费、机会成本损失、资金时间

价值损失。 针对该区间,成本函数采用二次形式,见
式(7)。

Lo = χei 2 + υ | ei | (7)
式中　 ei 为预测误差; χ 为折现率因子,可反映资金

的时间价值损失; υ 为机会成本折算因子,与电价呈

正相关,可表征过早停机造成的收益损失。 二次项

体现了预测偏差增大引起的资源和资金损失加剧,
线性项反映了机会成本的影响。

当预测 RUL 高于实际 RUL[ pi( t) > pi( t) ]
时,将引发维护不足,从而增加突发故障风险,产生

多层次经济损失,包括基础设备维修成本、停机导致

的发电损失以及系统层面的连锁反应损失。 为表征

该类风险的急剧增长特性,成本函数采用指数函数

建模,见式(8)。
Lu = αexp(τei) + κ (8)

式中　 α 为基础风险系数,可表征设备故障风险的

初始水平; τ 为风险增长因子,反映了预测误差累积

对故障风险的非线性放大效应; κ 为应急维修基础

成本,万元。
为提高风电场运维决策模型在不确定性环境下

的鲁棒性,引入条件风险价值(CVaR)以量化极端情

景下的尾部风险。 在置信度水平 φ ∈ [0,1] 下,CVaR
表示损失超过风险价值(Value at Risk,VaR)的条件期

望为

RCVaR
φ = E[L(x,y) | L(x,y) ≥ RVaR

φ ] (9)
RVaR

φ = min{ζ ∈ R:P(L(x,y) ≤ ζ) ≥ φ} (10)
式中　 RVaR

φ 表示在概率测度 P 下的风险价值; L(x,y)
为损失函数; ζ 为分位点阈值。

针对该优化问题,本文采用蒙特卡洛采样技术对

原始连续分布进行随机采样,并离散化为 S 个场景,构
建相应的线性规划模型,见式(11)和(12)。

RCVaR
φ = RVaR

φ + 1
1 - φ􀰐

S

s =1
[L(x,y) - RVaR

φ ] + (11)

s. t. L(x,y) - RVaR
φ ≤ φ

φ ≥0
(12)

式中 　 [L(x,y) - RVaR
φ ] + = max{L(x,y) - RVaR

φ ,0};
S 为蒙特卡洛采样的场景数。

预测误差风险呈现典型的双模态分布特征:保
守预测风险模态[ pi( t) < pi( t) ]和激进预测风险

模态[ pi( t) > pi( t) ],分别对应过早维护和延迟维

护两种决策偏差。 针对此特征,构建非对称 CVaR
风险量化模型,见式(13) ~ (15)。

RCVaR
i = RCVaR

φ,i,Lo + RCVaR
φ,i,Lu (13)

RCVaR
φ,i,Lo = E[Lo | Lo ≥ γi,Lo] (14)

RCVaR
φ,i,Lu = E[Lu | Lu ≥ γi,Lu] (15)

式中　 RCVaR
i 表示非对称条件风险价值,用于综合评

估预测误差风险; RCVaR
φ,i,Lo 表示由于保守预测导致损

失的过早维护 Lo 的条件风险价值; RCVaR
φ,i,Lu 表示由于

激进预测导致的延迟维护损失 Lu 的条件风险价值,
即度量维护不足引发的故障风险。 通过上述双模态

刻画不同预测偏差下的非对称风险,实现对运维策

略的精细化量化评估。

2　 海上风电机组机会性维护决策框架构建

2. 1　 问题描述

针对海上风力涡轮机系统多部件间的强经济耦

合特性,构建多阈值触发的机会性维护决策框架。
假设风电场由 N 台同构型风力发电机组组成,每台

机组包含 M 个关键功能组件。 本文通过建立预防

性维护、机会性维护和不完美维护的分级维护阈值

决策矩阵,构建了多部件协同优化的动态维护框架。
该框架采用周期性状态监测机制,以固定时间间隔

Δt 实时监测各组件, 并动态更新 RUL 预测值

pij( t) 。 基于 RUL 百分比 pij( t) 与预设阈值的动态

比较结果,触发分级响应机制:当 pij( t) 低于失效阈

值 Tij 时,执行组件完全更换的纠正性维护;当达到

预防性维护阈值 dPM 的部件数量超过临界值 nPM 时,
实施批量更换的预防性维护。 此外,采用主 从维护

触发机制,当触发纠正性维护或预防性维护时,协同

维护 pij( t) 处于机会性维护区间 [dOM,dPM) 的组件,
或通过不完美修复 pij( t) 处于不完美维护区间

[dIOM,dOM) 的组件至中间状态。
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针对不完美维护效果,引入 Kijima 虚拟年龄模

型来描述修复行为对设备退化过程的影响。 虚拟年

龄 rij,s 表示设备在第 s 次不完美维护后的“等效使用

年限”,其更新公式为

rij,s = θs( rij,s-1 + Δt􀮨ij,s) (16)

Δt􀮨ij,s =
tij,s - tij,s-1 s > 1
tij,s s = 1{ (17)

式中　 Δt􀮨ij,s 为相邻维护间隔期,d; rij,z 表示第 S 次

维护后的虚拟年龄,d; θs ∈[0,1) 为维护效应因子。
当 θs →0 时,维护效果趋近于“修复如新”;当 θs →1
时,则退化为“修复如旧”。 设备虚拟年龄作为年龄

参数代入式(2)即可获得维护后的 RUL。
维护决策框架的建立基于以下假设

(1)系统内所有部件的运行状态均可通过监测

系统实时获取。
(2)部件性能随运行时间呈现连续退化特征,

符合典型的设备老化规律。
(3)同型号部件具有相同的性能退化特征,且

相同维护活动的实施成本与所属机组无关。
(4)人员、备件、运输设备等维护资源充足,均

能满足多机组并行维护作业的需求。
(5)不考虑气象、政策、电力市场波动等外部因

素对维护作业的影响。
2. 2　 多目标维护优化模型的目标函数

针对风电机组 RUL 预测中由于多源不确定性

导致的预测偏差风险问题,以分级维护决策阈值

( dPM , dOM , dIOM )作为决策变量,构建兼顾经济性

与可靠性的多目标维护决策优化模型。 该模型旨在

通过加权最小化运营成本与风险成本,实现维护策

略在成本效益与系统可靠性之间的最佳平衡。 因

此,优化目标函数定义为

min
(dPM,dOM,dIOM)

{(1 - β)C total + βCrisk} (18)

s. t. 　 0 < dOM < dPM < dIOM < 1

　 　 　 L(x,y) - RVaR
φ ≤ φ

　 　 　 φ ≥0
(19)

式中　 C total 为全生命周期维护成本,万元; Crisk 为全

生命周期风险成本,万元; β ∈ [0,1] 为风险偏好系

数,用于协调预期运营成本与风险成本之间的权衡

关系,反映决策者对风险的容忍程度。
维护成本是影响海上风电机组全生命周期运维

决策的关键经济要素,主要包括以下几个方面。
(1)直接维护成本。
直接维护成本 CM为不同维护策略下的直接经

济投入,见式(20)。

CM = 􀰐
M

j = 1
􀰐
N

i = 1
(cFMij xFM

ij + cPMij xPM
ij +

cOM
ij xOM

ij + cIMij xIM
ij )

(20)

式中　 cCMij 、 cPMij 、 cOM
ij 和 cIMij 分别表示第 j 台机组第 i

个部件的纠正性更换、预防性更换、机会性更换以及

不完美修复成本,万元; xFM
ij 、 xPM

ij 、 xOM
ij 、 xIM

ij 是二进

制变量,用于标识是否执行相应维护操作。
(2)间接经济损失。
间接经济损失主要包含两类发电收益损失:突

发故障导致的非计划停机和维护作业引起的计划停

机。 基于此,总停机时间 TSD计算为

TSD = TF + Ts (21)

TF = 􀰐
M

j = 1
tFijxFM

ij (22)

Ts = 􀰐
M

j = 1
tsj (23)

式中 　 TF 表示故障导致的停机时间,d; T s 为第 s
次维护的最长停机时间,d; tFij 是涡轮机中存在组

件故障导致的停机时间,d。 此外,在多机组协同

维护场景下,系统整体停机时间的确定遵循关键

路径法则,由各并行维护任务中的最大耗时决

定,即 tsj = max
0≤i≤N

{ tIMi ,tOM
i ,tPMi ,tCMi } 。

基于上述停机时间,构建发电损失成本(CG)模
型,见式(24)。

CG = cdTSD (24)
式中　 cd 为单位电价,元 / h; TSD 为总停机时间,d。

(3)资源消耗成本。
海上风电机组维护的资源消耗成本主要来源于

大型特种设备使用和专业技术人员投入。 船舶运营

成本 CV包括固定运维费用和用于航线规划、设备调

试及人员培训等准备工作的专项动员费用,见式

(25)。

CV = 􀰐
M

j = 1
xR
j (cfix + ccr)Ts (25)

式中　 cfix 表示包含船舶日常运维、停泊等基础性固

定成本,万元; ccr 为专项动员成本,万元; xR
j 为表征

机组维护需求的二进制变量,维护时取为 1,否则

为 0。
技术人员成本 CP采用基于作业时间的人力资

源成本估算方法计算,表达式为

CP = npcpTs (26)
式中　 cp 为技术人员单位时间费用,元 / h; np 为技

术人员配置数量。
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(4)惩罚成本。
针对机会性维护引发的预防性维护计划偏移问

题,建立基于时间偏移量(CPL)的非线性惩罚成本函

数模型,见式(27)。

CPL = 􀰐
M

j = 1
􀰐
N

i = 1

tactij

tPMij
ϑi( tPMij - tactij )

æ

è
ç

ö

ø
÷ (27)

式中　 tPMij 为机组 j 的组件 i 原定的预防性维护时

刻; tactij 为实际执行维护的时刻; tPMij - tactij 为维护时间

偏移量,用于量化实际维护行为相对于计划安排的

偏离程度; ϑi 为惩罚系数。
风电机组维护决策需考虑经济依赖性特征,主

要体现在运输成本分摊、设备共享效益、人力资源协

同利用和管理效率提升等。 基于经济依赖性特征,
构建维护成本率评估模型,见式(28)。

Cu =
􀰐
K

k = 1
(CM + CG + CV + CP + CPL)

S (28)

式中　 Cu 为考虑经济依赖性后的单位时间平均维

护成本,万元 / a; S 为设计寿命,a; K 为维护周期

总数。
考虑到风电机组多组件串联运行的系统特性,

采用极大极小准则进行系统级风险聚合,见式

(29)。
Rsys

jk = max
i∈M

{RCVaR
ij,k xij,k} (29)

式中　 R sys
jk 为机组 j 在第 k 个维护周期的风险成

本,万元; RCVaR
ij,k 和 x ij,k 分别表示机组 j 的组件 i 在

第 k 个维护周期的风险成本和维护状态指示

函数。
为全面评估风电场的长期运行风险,建立全生

命周期风险累计模型,见式(30)。

Crisk = 􀰐
K

k = 1
􀰐
M

j = 1
Rsys

jk (30)

3　 基于 NSGA Ⅱ的维护策略优化

针对风电机组维护决策模型的非线性与多目

标优化特性,采用 NSGA Ⅱ算法对多目标优化问

题进行求解。 该算法通过 3 个核心机制实现优

化:基于帕累托支配关系的快速非支配排序技

术,实现对解集的精准分层;计算目标空间拥挤

度距离,可有效保证解的分布均匀性;基于精英

保留策略,保障优良个体的代际传承 [31] 。 上述机

制的协同作用使 NSGA Ⅱ能在复杂约束条件下

同时兼顾维护成本与系统可靠性,实现对多策

略、多阈值维护方案的高效优化,为海上风电机

组的维护决策提供可靠且可行的最优解。 图 1 展

示了 NSGA Ⅱ算法的求解过程。

图 1　 NSGA Ⅱ的流程图

Fig. 1　 Flowchart of NSGA Ⅱ

步骤 1:初始化威布尔分布参数、总仿真周期

Ttotal 和决策时间间隔 Δt等模型参数,并配置 NSGA
Ⅱ算法的相关参数。

步骤 2:采用实数编码方式随机生成规模为 M
初始种群 P0 ,其中每个个体对应一个完整的维护策

略方案。 设置初始迭代代数 G 为 1。
步骤 3:根据维护决策评估模块计算种群个体

的多目标适应度,包括维护成本、系统可用率等指

标,并采用非支配排序分级评价种群个体。
步骤 4:通过选择、交叉及变异等遗传操作生成

子代种群 Q0 ,经可行性校验后与父代种群合并形成

规模为 2M 的临时种群 R t = P t ∪ Qt 。
步骤 5:对合并种群 R t 行快速非支配排序和拥

挤距离计算,筛选出前 M 个最优个体并构成新一代

种群 P t +1 。
步骤 6:判断是否达到终止条件。 当进化代

数 G 达到最大迭代次数 Gmax 时终止迭代,输出帕

累托最优解集。 否则 G = G + 1 ,返回步骤 3 继续
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优化。

4　 数值实例

4. 1　 场景设置

针对实测数据获取难题,采用 5 台相同型号的

1. 5 MW 风力机构成的典型海上风电场作为研究对

象开展运维优化评估[32],机组关键参数见表 1。 每

台机组简化为包含齿轮箱、发电机、转子叶片和主轴

承的串联可靠性模型,设计寿命为 15 a[33 34],部件的

分布参数和维护参数见表 2。

表 1　 涡轮机参数

Table 1　 Turbine parameters

额定功率 / MW
转子直径 /

m
切入风速 /
(m·s - 1)

额定风速 /
(m·s - 1)

截止风速 /
(m·s - 1)

最小转速 /
( r·s - 1)

额定转速 /
( r·min - 1)

1. 5 163. 44 3 11. 7 25 5 10

表 2　 部件的分布参数和维护参数

Table 2　 Distribution parameters and maintenance parameters of components

组件 尺度参数 / d 形状参数
维护成本 /万元 维护持续时间 / h

CM PM OM CM PM OM

变速器 2 400 3 184 40 4 1 848 176 64

变速器 2 400 3 184 40 4 1 848 176 64

发电机 3 750 2 16 9. 6 1. 6 496 120 64

主轴承 3 300 2 48 20 2. 4 648 192 56

　 　 注:CM 代表纠正性维护;PM 代表预防性维护;OM 代表机会性维护。

RUL 预测误差分布参数设定是:均值误差 aμ 和

标准差 aδ 分别为 0. 1 和 0. 03,峰值误差 bμ 和峰度误

差 bδ 分别为 0. 002 和 0. 001。 折现率因子 χ 设置为

0. 1;机会成本折算因子 υ 为 0. 3;基础风险系数 α 为

5 万元 / MW,风险增长因子 τ 为 0. 2;应急维修基础

成本 κ 为组件纠正性维护费用和停机损失之和[30]。
蒙特卡洛采样次数设定为 500 次。 维护效应因子 θs

设定为 0. 6exp( - 0. 3k) + 0. 5 ; k 为不完美维护次

数。 预防性维护临界值 nPM 为 3。 不完美维护最大

实施次数为 3 次。 决策时间步长 Δt 为 3 个月;人工

费率设定为 300 元 / h;单位电价为 0. 8 元 / (kW·h);
船舶租赁费用为 40 万元 / d。
4. 2　 最佳维护策略

本文采用 NSGA Ⅱ算法求解多目标优化问题,
设置种群规模 60、最大进化代数 50。 遗传操作采用

高斯变异和中值交叉,突变和交叉概率分别设定为

0. 1 和 0. 9[35]。 针对多目标函数的尺度差异问题,

通过最大最小归一化处理。 图 2 展示了优化过程中

的目标函数的收敛特性和种群进化动态。

图 2　 优化过程与种群演化可视化图

Fig. 2　 Visualization of optimization process and
population evolution
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图 2( a)的目标函数变化曲线显示,在优化初

期,维护成本指标呈指数下降趋势,从 0. 7 快速下降

至 0. 1 以下,同时风险指标也从 0. 27 同步降低至

0. 14 左右,实现了快速收敛。 在中期优化阶段,维
护成本和风险成本下降速率明显减缓,表明模型进

入最优解邻域,后续进行局部精细搜索。 在优化后

图 3　 海上风电机组全生命周期维护规划方案

Fig. 3　 Full life cycle maintenance plan for offshore wind turbines

期,成本与风险指标分别稳定在 0 和 0. 1 附近,形成

稳定的帕累托前沿解集。 从图 2(b)可以看出,初始

种群在目标空间中呈现随机分布状态。 随着进化代

数增加,种群逐渐收敛于帕累托前沿。 本文采用线

性加权法对帕累托前沿进一步筛选,最终确定决策

变量( dPM , dOM , dIOM ) 的全局最优解为 (0. 049,
0. 123, 0. 310),其对应的维护策略可实现 222. 75
万元 / a 的维护成本和 214. 73 万元 / a 的风险成本。

为了更直观地展示优化结果的工程适用性,图
3 展示了基于 NSGA Ⅱ多目标优化算法求解的海

上风电机组全生命周期机会性维护规划方案,其中

垂直虚线表示风电场维护时刻。
如图 3 所示,风电机组 RUL 预测结果波动显

著,反映了海上环境的多源不确定性影响。 在全生

命周期仿真中,动态维护决策模型规划了 7 次机会

性维护作业。 相邻维护作业之间的时间间隔分布在

10 ~ 40 个月的合理范围内,既避免了资源浪费又控

制了可靠性风险。 该策略实现了维护时机与资源的

协同优化,有效平抑了资源需求峰值。
4. 3　 维护策略的比较

为了验证所提风电机组维护策略的优越性,本
文选取 4 种典型维护策略作为基准方法进行对比分

析。 基准策略包括: ( 1 ) 纠正性维护 ( Corrective
Maintenance,CM)策略,即被动维护方式,仅在部件

完全失效时采取被动维修措施;(2)定期维护(Time
Based Maintecance,TBM)策略,即采用固定周期的计

划性维护方案,维护间隔设定为 1 a;(3)预测性维护

(Predictive Maintenance,PDM)策略,通过实时监测

关键部件的 RUL,并基于预设阈值实现主动维护决

策;(4) 预测性机会性维护 ( Predictive Opportunity
Maintenance,POM)策略,即在策略 3 的基础上引

入机会性维护机制,利用系统停机窗口执行附加

维护操作。 为保证对比公平性,以上基准策略采

用与所提策略相同的预防性阈值和机会性维护

阈值。 本文从维护操作次数和维护成本两个维

度对比了所提策略与基准策略的性能差异,并以

各基准策略为独立参照,评估所提方法的改进幅

度,结果见表 3。
仿真结果表明,本文提出的鲁棒机会性维护策

略具有显著优势。 在 15 a 的运行周期内,该方法的
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总维护成本仅为 222. 75 万元,分别较传统 CM、
TBM、PDM 和 POM 策略降低了 88% 、85% 、73% 和

66% ,停机成本也分别降低了 49% 、92% 、70% 和

48% 。 传统维护策略要么依赖事后修复导致成本过

高,要么采用固定周期维护造成资源浪费,或仅基于

阈值预测忽略环境不确定性,均难以兼顾经济性与

可靠性。 相比之下,本文方法通过融合机会窗口和

分级维护的决策机制,优化了高成本维护时机,减少

了非必要维护频次和停机时间,实现了全生命周期

成本最小化与可靠性提升,验证了策略在平衡经济

性与可用性方面的优越性。

表 3　 不同维护策略的维护效果对比

Table 3　 Comparison of maintenance effects under different maintenance strategies

策略
维护次数

纠正性更换 预防性更换 机会性更换 不完美修复

停机成本 /
万元

维护成本 /
万元

改善率 /
%

CM 29 — — — 58. 39 1 806. 34 88

TBM 22 — — — 348. 88 1 508. 82 85

CBM — 37 — — 97. 50 835. 07 73

POM 9 8 15 57. 29 655. 57 66

本文方法 5 6 4 51 29. 64 222. 75

　 　 注:“—”为未执行该维护操作。

表 4　 不同维护间隔下的成本对比

Table 4　 Cost comparison under different maintenance intervals

决策周期 /月
TBM 本文方法

维护次数 停机成本 /万元 维护成本 /万元 维护次数 停机成本 /万元 维护成本 /万元

1 30 149. 59 1 932. 64 8 26. 55 526. 95

2 27 233. 90 1 723. 20 7 26. 85 452. 47

3 22 348. 88 1 508. 82 5 29. 64 222. 75

4 21 374. 76 1 856. 92 6 53. 12 309. 32

5 23 404. 06 1 936. 63 5 54. 85 372. 71

6 23 423. 43 1 970. 87 4 60. 85 408. 05

12 13 1 097. 56 2 198. 50 4 65. 14 514. 61

18 9 1 251. 95 2 253. 95 3 74. 55 513. 71

24 8 1 544. 46 2 367. 12 3 116. 52 543. 62

4. 4　 敏感性分析

为考察决策周期、修复效用因子、预测精度和风

险规避系数等关键参数对维护策略性能的耦合影

响,通过敏感性分析探究各关键参数对维护成本、系
统可用性及资源配置效率的影响规律。

(1)决策周期。
决策周期直接影响维护时机选择,过短会增加

维护频率,过长则可能错过最佳维护窗口。 表 4 对

比了传统 TBM 策略与本文策略在不同决策周期下

的成本差异。
结果显示,两种策略均在决策周期为 3 个月时

达到最优经济性平衡点,本文所提策略的维护成本

仅为传统 TBM 的 14. 76% 。 当决策周期超过 3 个月

时,非计划维修成本和间接发电量损失显著增加。
当决策周期延长至 24 个月时,两种策略维护次数均

减少,但由于设备故障未能得到及时处理,导致停机

成本分别是 3 个月的 4. 42 倍和 3. 02 倍。 反之,当
决策周期缩短至 1 个月时,虽然停机成本分别降低

了 54. 12%和 32. 38% ,设备可靠性得到保障,但是

维护次数显著增加导致总成本分别增长 28. 08% 和

136. 56% ,表明过度维护同样不利于运营成本优化。
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由此可见,3 个月的决策周期在维护频次、停机成本

与维护成本三者之间实现了最优协同。
(2)不完美维护效应因子。
不完美维护效应因子 θs 是反映维护后设备性能

恢复程度的关键参数,其取值直接影响维护策略的

有效性。 为探究 θs 对系统性能的影响机制,本文探

讨了不同 θs 对系统可用性和维护成本的动态影响规

律,结果见图 4。 其中,系统的可用性由停机成本来

体现。

图 4　 不完美维护效应因子下的维护成本结果

Fig. 4　 Maintenance cost results under the imperfect
maintenance effect factor

图 4 显示,当 θs 处于[0. 1, 0. 2]的高效用区间

时,设备状态恢复率较高,系统可用性较高,停机成

本和维护成本均较低。 虽然长期保持完美维护状态

在理论上可获得最佳维护效果,但不符合工程的实

际情况。 当 θs 降低至中等效用区间[0. 3, 0. 5]时,
设备状态恢复率有所下降,维护间隔缩短至 38 ~ 44
个月,停机成本和维护成本分别较 θs = 0. 1 时增长

10. 42%和 50. 67% ,且呈现出明显的边际效益递减

特征。 当 θs 进一步减小至[0. 6, 0. 9]的低效用区间

时,设备状态恢复效果较差,平均维护间隔缩短至

27 ~ 35 个月,频繁的维护导致停机成本激增至 θs =
0. 1 时的 1. 29 至 1. 69 倍。 基于上述发现,本文采用

随维护次数增加维护效应递减的动态调整机制:初
期采用较高 θs 以保证设备可靠性;随着维护次数增

加, θs 逐步降低以控制成本。 由图 4 可以看出,该
策略能够在保证设备可靠性的同时,使维护成本和

停机成本保持在较低水平,提高系统的整体经济

效益。
(3)风险偏好系数。
风险偏好系数 β 作为表征决策者风险态度的关

键指标,对维护策略的选择具有直接影响。 图 5 展

示了不同 β 下最优策略的演化规律,可揭示风险态

度与维护决策之间的内在关联。

图 5　 不同风险偏好下维护成本与风险成本的权衡关系

Fig. 5　 Relationship between maintenance costs and risk
costs under different risk preferences

图 5 显示,当 β = 0. 1 时,呈现风险中性特征,维
护频次最低、风险成本最小而维护成本最高。 随着

β 增长至 0. 5,风险规避增强使风险成本快速下降

49. 80% ,维护成本上升 554. 76% ,显示适度风险规

避可有效降低不确定性风险。 当 β 从 0. 5 增长至

0. 9 时,风险成本下降趋缓,维护成本稳定增长,表
明过度风险规避效果有限。 在 β = 0. 9 时,系统进入

强风险规避区域,风险成本达最低,较基准水平降低

66. 09% ,但 维 护 成 本 升 至 最 高, 较 基 准 增 长

61. 68% ,表明极端风险规避策略虽然能有效控制风

险损失,但需要付出较高的常规维护代价。 由此可

见,维护决策本质是风险成本与维护成本的动态权

衡:风险中性策略接受更高风险以节省维护成本,而
风险规避策略通过增加维护频次降低风险,但需承

担更高维护代价。
(4)预测精度。
为评估预测精度对维护策略的影响,基于海上

风电机组运行特性构建了 5 种典型误差分布场景。
场景 1:模拟理想监测条件下的预测情况( aμ =

0. 05, aδ = 0. 02),反映传感器精度高、工况稳定的

理想状态;
场景 2:考虑复杂工况下的随机干扰 ( aμ =

0. 05, aδ = 0. 05),表征环境噪声等因素造成的预测

波动;
场景 3:针对数据 模型失配问题( aμ = 0. 15,

aδ = 0. 02), 揭示参数偏差导致的系统误差;
场景 4:模拟极端工况( aμ = 0. 15, aδ = 0. 05),

体现多物理场耦合的复合不确定性影响;
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场景 5:本文采用的常规基准( aμ = 0. 1, aδ =
0. 03, bμ = 0. 002, bδ = 0. 001)。

表 5 展示了 5 种典型误差分布场景下的维护决

策评估结果。

表 5　 不同误差分布的维护性能对比

Table 5　 Comparison of maintenance performance with
different error distributions

场景 维护次数
风险成本 /

万元

维护成本 /
万元

场景 1 5 142. 22 198. 31

场景 2 7 318. 04 354. 81

场景 3 10 192. 01 596. 87

场景 4 11 290. 97 858. 71

场景 5 6 214. 73 222. 75

表 5 显示,不同误差场景下维护成本存在显著

差异。 场景 1 表现最优,风险成本和总成本最低。
随着误差场景的逐步恶化,场景 2( aδ 增至 0. 05)使
风险成本增加 123. 62% ,总成本上升 78. 91% ;场景

3( aμ = 0. 15)导致风险成本增加 35. 01% ,总成本提

升 201% ;场景 4 的极端工况则造成误差均值和方差

的同步恶化,使得维护成本达到最高。 对比分析结

果,在高精度预测条件下(场景 1 和 2),系统维护频

次和总成本指标均显著优于低精度工况(场景 3 和

4),表明提升预测精度能够有效优化维护需求规划

并降低全生命周期运营成本。 进一步分析情景 5 可

以看出,本文构建的维护决策模型通过合理考虑常

规工况下的误差分布特征,在维护频率与成本控制

之间实现了最优平衡。

5　 结　 论

针对海上风电机组 RUL 预测过于理想化导致

的维护决策风险问题,本文提出了一种融合动态预

测误差与多目标优化的智能维护决策方法。 基于典

型海上风电场运维数据的算例验证,得出的主要结

论如下。
(1)本文模型能够有效表征海上环境多源不确

定性引起的 RUL 预测波动,实现系统可靠性与经济

性的协同优化。 与 CM 和 TBM 相比,该方法避免了

高昂维修成本与过度维护;与 PDM 和 POM 相比,通
过引入动态预测误差和分级维护机制克服了阈值策

略的局限,实现了风险与成本的平衡。 在 15 a 运行

周期内,维护成本降低 66% ~ 88% ,停机成本减少

48% ~ 92% 。 本文模型显著提升了海上风电场的整

体运营效益,为海上风电场运维管理提供了有效的

解决方案。
(2)当采用适中的决策周期时,维护成本较传

统方法大幅降低,展现出突出的经济性优势。 通过

引入自适应维护效应调节机制,在确保系统可靠性

的同时实现了成本的有效控制。 同时,研究发现合

理的风险偏好参数设置可使系统风险与维护成本达

到最优平衡状态。 该方法对各类运行工况均表现出

良好的适应性,在标准运行条件下能够显著提升系

统可靠性并降低运维成本,验证了所提方法的有效

性和工程适用性。
本文不仅为海上风电机组智能运维提供了新的

技术路径,完善了预测性维护的理论体系,也为实际

工程应用提供了科学可行的解决方案。 后续研究将

进一步探讨不同天气环境和海域条件对维护策略的

影响机制,结合规模化风电场群的协同优化问题,并
探索高效优化算法与数字孪生技术的结合,以提升

模型的实时性与工程适用性。
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Optimizing opportunistic maintenance for offshore wind turbines: addressing
uncertainty in life prediction

Li Yanan, Zhang Xinsheng, Wu Chunyang, Zhang Zhenlong, Su Jia

(School of Management, Xi􀆳an University of Architecture and Technology, Xi􀆳an 710055, China)

Abstract: This study introduces a multi-strategy collaborative optimization approach to enhance maintenance decision-making in offshore
wind turbines amidst uncertainties in lifetime prediction. In contrast to conventional deterministic strategies, the proposed method
integrates uncertainty directly into the optimization framework, ensuring a thorough balance between cost and risk considerations.
Initially, a dynamic probabilistic modeling scheme is employed to represent the time-varying nature of prediction errors. By developing a
residual life prediction error model grounded in time-dependent probability distributions, this approach effectively captures the evolving
stochastic characteristics inherent in degradation forecasts. Second, a cumulative maintenance risk quantification model is developed
within the Conditional Value-at-Risk ( CVaR) framework. This model addresses the asymmetric impacts of prediction errors on
maintenance outcomes and offers a comprehensive measure of risk exposure. Monte Carlo sampling is utilized to generate sets of
uncertain scenarios, facilitating robust estimation of potential loss distributions. Leveraging these models, a hierarchical maintenance
strategy is formulated that integrates corrective, preventive, and opportunistic maintenance into a cohesive framework. To optimize both
maintenance costs and operational risks throughout the turbine􀆳s life cycle, a multi-objective maintenance optimization model is
established. The Nondominated Sorting Genetic Algorithm Ⅱ (NSGA Ⅱ) is employed to solve this model, facilitating efficient
exploration of the Pareto frontier and enabling coordinated optimization of strategy selection and decision thresholds. Case study results
confirm the effectiveness of the proposed approach, demonstrating that the optimized strategies significantly reduce maintenance costs
while precisely quantifying and mitigating operational risks. Notably, the integration of probabilistic modeling with scenario-based risk
evaluation ensures that maintenance policies remain robust against various sources of uncertainty. In conclusion, the proposed method
not only enhances the economic efficiency of offshore wind turbine operations and maintenance but also establishes a rational trade-off
between cost and risk. These contributions provide a systematic and practical decision-support framework that can be applied to other
complex engineering systems facing similar uncertainty-driven challenges.
Key words: safety engineering; offshore wind turbine; lifetime prediction error; opportunistic maintenance; conditional value-at-risk;

multi-objective optimization
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